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« Caracteristicas Basicas
- Modelo de Neurbnio

* Estrutura da Rede
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m O algoritmo usado para ajustar os param.
Livres desta rede apareceu num proc. De
aprendizado desenvolvido por Rosemlbatt
(1958, 1962).
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= E constituido de apenas 01 neudnio e como
tal s6 consegue classificar padrées
envolvendo apenas 2 classes, que devem se¢r
linearmente separaveis.
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m Existem duas regides separadas pelo
hiperplano: Ywixi — ©=10

m Se 0 espaco for o R2, a regido. de separagio
¢ uma reta
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Teorema de Convergéncia
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m Seja o0 vetor de entrada:

X(n) = [-1, %(n), %(n), ..., (M

E seu correspondente vetor peso:
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Teorema de Convergéncia
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m Seja X1={*¢(1),%}(2), ....} ser oconjunto de
vetores de treinamento que pertecem a
classe C1

m Seja X2={¥(1),¥¥(2), ....} ser oconjunto de
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Teorema de Convergéncia
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m X1 e X2 para treinar o classificader ajuste
do vetor peso W, de tal forma que as classe
C1l e C2 figuem separadas.

m Entdo duas classes sao ditas linearmente
separaveis se existe um vetor peso W
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De treinamento do Perceptron consiste em
encontrar um vetor W que satisfaz as duas
desigualdades (X).
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m Portanto, dados os subconj. X1 e X2, o prob|.
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Algoritmo
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m Caso contrario, 0 vetor peso é atualizado:
W(n+1) = w(n) (n) x(n),se wTx=0,x €
C2
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m A convergencia sera provada copl

W(0) = 0; suponha que wT(n)x(n)<0 para
n=1,2,... e que um vetor de entrada xén)
ao conjunto X1, isto €,
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Convergéncia
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m Usando a condicao inicial w(0) = 0, nés
podemos iterativamente resolver esta eq. p/
w(n+1) = x(1) + x(2) +... + x(n) @)

m Eessde que as classes CT1 e C2 sdo assumid
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Convergéncia
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m Multiplicando ambos os membros de (1) por
w," obtemos:

w,yTw(n+1) =w, T X(1) +w," x(2) +... +w,T x(n)
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m Considerando a equagéo (X):
wk+DI?= [[wEII + [ + 2w (k ).x(k)
<0

N+DIP= Wl +[Ix I
Ou, equivalente:
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m A eg. (3) coloca que a norma eucl. ao quadr.

do vetor peso w(n+1) cresce liearmente com o no. de
iteracoes.

Isto entra em conflito com a eq. (2).

N n&o pode ser maior que,gpara os quais as eq. 2 e
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y; =sgnQ. xw;)

- Regra de propagacéo

- Funcéo de ativagao: fungao sinal

- Topologia: uma Unica camada de processadores
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J:inalidade do TermBias:

%

b) with bias

a) without bias
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Q ALGORITMO DE APRENDIZADO
= Regra Delta - LMS
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1) iniciar os pesos sinapticos com valores randomicos €
pequenos ou iguais a zero;

2) aplicar um padréo com seu respectivo valor

desejado de saidg) (e verificar a saida da red

B)(
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IMPORTANTE

* N&o ocorre variagdo no peso se a saida estivatapr

* caso contrario, cada peso €é incrementadg gieando

a saida é menor que o valor-alvo e decrementadp de
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Q Gradiente de uma fungéo
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Gradiente: Of (x,y) = ;f (% Y):a! f(x Y)j
D, f (x, )= 0f (x, y) tu
= |08 (e yllueosy
f

Derivada direcional:
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Q Gradiente de uma fungéo

LABIC
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Teorema do gradiente Sejaf uma func&o de duas variaveis,

diferenciaveis no pontB(x, y).

i) O maximo deD f(x, y) emP(x, y) é |Jf(x, y)||.

ii) O maximo da taxa de crescimentof@le y) emP(x, y)
ocorre na direcdo def(x, y).
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20 ge Minimizacao

A diregdo do gradiente negativo é a de descida
mais ingreme (“steepest descent”)
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Mstodo do Gradiente Descendente (GD)

Aw,; =-n3E
SWij

Cada peso sindptico i do elemento processador j é
atualizado proporcionalmente ao negative da

derivada parcial do erro deste processador com
relacdo ao peso.
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AWij_'ﬂEj ='7H'_E;
Swij -‘8st

Ej=21(f;'5,- \i=k£.xi.wJ+Eli
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e Simulagao do Operador Logico AND
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AND X X X ot
Entrada 1:
Entrada 2:
Entrada 3:
Entrada 4:

o o

I e
= B O O
P O + O
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Entrada 1s,,= f(wgX, + WX, + W,X)
= f(0x1+0x0+0%0) =f(0) =0 —» s, =t
Entrada 2: g= f(WgXo + WX, + W,X,)
= f(0x1+0x1+0x0) =f(0) =0 —» s, =t
Entrada
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Entradals,,= f(WXy + WyX; + W,X,) —
=f(0.5¢1+0.5¢<0+0.5¢0) =f(0.5) = 1 St
Wo= Wyt (t-Sy )%= 0.5 + 0.5x(0-1)x1 = 0
W= WyH(t-S,0%= 0.5 + 0.5¢(0-1) x0 = 0.5
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2° Ciclo

Entrada 3: = f(WgXo + WyX; + WoX,)
= f(-0.5x1+0.5¢1+0x0) =f(0) =0 —» 5, =t
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3° Ciclo
Entrada 1s,,= f(WgXo+ WX, + W,X,)

= f(0x1+1x0+0.5<0) =f(0) = 0 ’ Sp =t
Entrada 2: g= f(WgXo + WX, + W,X,)
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3° Ciclo

Entrada 3: = f(WgXo + WX, + WoX,)
= f(-1x1+1x1+0x0) =f(0) = 0 S =t
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LA:IC 4 Ciclo  Entrada 1s,,= f(WeXy+ WiX; + WoXy)
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= f(-0.5x1+1.5¢0+0.5¢0) =f(-0.5) = 0—»s,, =t
Entrada 2: ;= f(WgXy + WX, + W,X,)

=f(-0.5x1+1.5¢0+0.5¢1) =f(0) =0 —p 5=t
Entrada 3: g,= f(WgXo + WX, + W,X,)
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5° Ciclo —
Entrada 1s,,= f(WgX+ WyX; + WoX,)

= f(-1x1+1x0+0.5¢0) =f(-1) =0 _ sy, =t
Entrada 2: = f(WgXo + WyX; + WoX,)

Wy =-1,w,=1,w,=0.

») INTERPRETACAO GEOMETRICA
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Linha de Deciséo:
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m OBS: A classe de fungdes representadas por
Perceptrons é Limitada

2) Perceptrons N&o-Lineares
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o O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)
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v Degra

FONTO X1 Xz Saida

W, saida:s
x2
De acorde com a delinicio do
neurdnic: § = Ff x,w,+xw,+ 8]

¥
Senetz0Fs=1
net= X, W, + X0, + 8

Sanet<0Hs3=0
¥

A rede Perceptron divide ¢
plaiio X, x X,em duas
regides (através da reta netf

o O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)
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Fungdo OU-Exclusive

i
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o O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

HBIC Conclusdo
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- mudando-se os valores dg w, e § muda-se

a inclinagéo e a posicéo da reta;

- entretanto € impossivel achar uma reta que

RELe=EA= U2 S
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o O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)
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Minsky & Papert provaram que este

problema pode ser solucionado adicionandp-

se uma outra camada intermediaria de
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O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)
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W =W, =W, =w,=+]

Si=TFSW,+s5W;48 20
25,4+ 8,-0520 Regid de
L5+ 8,205 s,=0 FRegio de

¥ 5=t

5,6 inibitorio
e
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+ Exemplo do OU-EXCL USIVO:

—dJ =2 (nimero de entradas criginais - x,x,)
—H=1 (ndmero de entradas adicionais - x;.x,)

Pontos Eniradas Saida b xyXp

A = S E [ =

B & 3 q L4 1 A

C 1 A 9 : 1

D 1 1 1 |

4

Problema - B x
Linearmente
Separédve! %4




o MULTI-LAYER PERCEPTRON
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linearmente separaveis
* Redes de multiplas camadas solucionam essa &esfr
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» Redes de apenas uma camada so6 representam furjcdes
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Algoritmos de Aprendizado
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= Problema

X1 Y1
X Y2

X3 Y3

REDES NEURAIS
-RAFR

@)
)

2
LABIC

- | | 0 0 [ [ [ Iemn
m Perceptrons Lineares: eles sdo modelos
multivariados lineares:
Oout® =w'x - y
m e 0 treinamento consiste de minimizar a
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m O objetivo do processo adaptativo do
Adaline consiste em utilizar a fungéo de
ativacdo “hard limiter (saida +1 ou —1)" e
minimizar os pesos @usando o algoritmo
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wseic Regra Delta ou LMS
.
m Estamos interessados em encontrar uma

regra de aprendizado que permite encontrar,
0 vetor w por melhoramentos sucessivos.

= Funcdo custa: E(w) =0X% (y;-wX;))?
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wseic Regrad Delta ou LMS
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oE
ow,,

Aw;, = =r(out; o Y "%
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Aw,, =-110, PX,
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Exercicios
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m Pensar em uma rede de perceptrons
constituida de uma camada intermediaria
constituida de um Unico neurdnio, para

implementar a fungdo OU-EXCLU
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